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摘要
随着人工智能技术的迅速发展，大语言模型在许多领域取得了显著成功，但在教育领域的应用仍面临多模

态数据处理困难、回答准确性不足以及信息载体单一等问题。为解决这些问题，提出了一种视觉教育大模

型VELM。VELM基于多模态公开教育数据集及专用教育数据集进行训练，并结合模型优化技术，不仅提

升了模型在教育场景中的回复质量，而且实现了计算资源的优化与降低。同时，使用了RAG技术确保生成

内容的准确性和丰富度。在部署与应用方面，VELM通过Dify平台实现了灵活的多端部署，支持微信小程

序、Web云端平台以及本地化部署3种形式，满足了不同教育场景中的多样化需求。评测实验表明，

VELM在标准评测数据集（如Mathvista、OCRBench和MMMU等）上的准确性显著优于MiniCPM-V、

DeepSeek-VL、Yi-VL 等开源大模型；在专用教育评测数据集上，VELM 的准确性相较于基础模型

Qwen2-VL提升了9.78%。
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Abstract
With the rapid advancement of artificial intelligence technology, LLMs have achieved significant success across various  
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0　　引言

随着人工智能技术的不断发展，大语

言 模 型 （large language model， LLM）

逐渐涌现并重塑着人们的工作和生活。然

而，其在教育领域的应用仍面临诸多挑战。

首先，教育数据通常是多模态的，包括文

本、图像、音频、视频等，而传统大语言

模型往往无法有效处理这些多模态数据，

难以提供全面的学习支持。其次，传统大

语 言 模 型 通 常 需 要 人 工 设 计 提 示 或 指 令

（Prompt），难以适应教育场景中多样化、

自动化的任务需求，例如复杂推理题的分

析等，这在一定程度上限制了其准确性和

实用性。

为了解决上述问题，本文提出了一种

视觉教育大模型 （visual education large 

model，VELM）。VELM 的一个重要优势

是其对多模态数据的处理能力较强。相比

于 只 能 处 理 文 本 数 据 的 传 统 大 模 型 ，

VELM 能够同时处理文本、图像等多模态

输入，提供更全面的学习支持。VELM 还

通过对大规模教育数据集的微调与优化，

提高了模型在教育场景中的适应性与性能。

利用量化、剪枝等模型优化技术，VELM

在保证高效推理的同时，大幅降低了计算资

源 的 消 耗 ， 使 其 能 够 在 资 源 有 限 的 教 育

环 境中得到 更 广 泛 的 应 用 。 与 此 同 时 ，

VELM 还 结 合 检索增强生成 （retrieval-

augmented generation，RAG） 技术生成

更适合教育场景的提示词。通过这种方式，

VELM 可以更精准地处理逻辑推理、分析

和解答问题，解决传统大模型在教育任务

中的“幻觉”问题，并且提高模型对复杂

任务的适应性。

本文主要贡献如下：

（1） 多模态教育数据集构建：通过整

合开源数据集、原始教材和自制教育数据

集，构建了一个适用于多模态教育场景的

高质量数据集，为视觉教育大模型的优化

与应用提供了基础。

（2） 基于多模态数据集的模型微调与优

化：使用多模态教育数据集对模型进行微

调，并且结合量化、剪枝、FlashAttention等

技术，有效降低了模型计算开销，提高了

fields. However, their application in the field of education domain still faces challenges such as difficulties in processing 

multimodal data, insufficient response accuracy, and limited information delivery methods. To address these issues, a 

VELM was proposed. VELM was trained on multimodal public educational datasets and specialized educational datasets, 

and combined with model optimization techniques, VELM not only enhances response quality in educational scenarios but 

also optimizes and reduces computational resource consumption. Additionally, RAG technology was utilized to ensure 

accuracy and richness in generated content. In terms of deployment and application, VELM was implemented through the 

Dify platform, enabling flexible multi-end deployment, including WeChat mini programs, Web cloud platforms, and 

localized deployment, meeting the diverse needs of different educational scenarios. Evaluation experiments demonstrated 

that VELM significantly outperformed open-source large models such as MiniCPM-V, DeepSeek-VL, and Yi-VL on 

standard benchmark datasets like Mathvista, OCRBench, and MMMU. On specialized educational evaluation datasets, the 

accuracy of VELM was improved by 9.78% compared to the base model Qwen2-VL.
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模型的性能，确保模型在离线环境下也可

高效运行。

（3） 基 于 RAG 技 术 的 智 能 化 部 署 ：

RAG 技 术 帮 助 模 型 实 现 了 高 效 的 信 息 检

索，增强了其在实际教学任务中的智能化

应 用 能 力 ， 并 且 实 现 了 在 微 信 小 程 序 、

Web 云 端 和 本 地 化 部 署 等 多 种 场 景 的

应用。

1　　相关工作

1.1　视觉大模型

近 年 来 ， 视 觉 大 模 型 （vision large 

model，VLM） 在人工智能领域取得了飞

速发展，越来越多的科技公司和研究机构

推出了具有代表性的视觉大模型，进一步

推动了视觉任务的性能提升和应用拓展。其

中，OpenAI 推出的多模态模型 GPT-4[1]，

是一款具备强大视觉和语言处理能力的模

型。它不仅能够理解和生成自然语言，还

支持对图像的分析和描述，在视觉问答、

图像生成和图文结合任务等方面展现了卓

越的性能。此外，阿里巴巴达摩院推出的

Qwen-VL 模型[2]将视觉与语言的能力进行

了有机融合。Qwen-VL 能够处理复杂的

图文任务，如图像中的物体检测、描述生

成以及图文问答等，并在大规模多模态数

据的训练中展现了卓越的视觉理解与生成

能力[3]。清华大学和面壁智能联合发布的

MiniCPM-V 模型[4]则代表了视觉大模型轻

量化的探索方向。作为一款面向视觉任务

的轻量级多模态预训练模型，MiniCPM-V

在保持较小参数规模的前提下，依然能够

在视觉与跨模态任务中取得良好的性能。

它通过创新的预训练策略和模型结构设计，

实现了对视觉与语言信息的有效融合，具

备处理图像分类、目标检测、图文匹配等

多种任务的能力。

1.2　PEFT微调技术

参 数 高 效 微 调 （parameter-efficient 

fine-tuning，PEFT） 是一种针对大规模

预训练模型的先进微调策略。其主要目标

在于通过调整极少量模型参数，实现优异

的性能表现，同时显著削减训练成本及存

储需求。PEFT 的核心策略聚焦于对模型

的一小部分参数进行精细化调整，而非全

盘更新，从而有效降低训练过程中的计算

负 担 及 存 储 空 间 需 求[5]。 PEFT 技 术 的 主

流实现路径如下。

（1） Adapter： 此 策 略 在 预 训 练 模 型

的每一层级中嵌入小巧的适配器模块。训

练阶段，仅针对这些适配器模块的参数进

行优化，而维持原模型参数的稳定性。此

举大幅缩减了待更新参数的数量，同时借

助 适 配 器 模 块 实 现 了 对 特 定 任 务 的 灵 活

适配[6]。

（2） LoRA (low-rank adaptation)：

该方法将模型中的部分权重矩阵分解为两

个低秩矩阵，进而在微调阶段仅针对这些

低秩矩阵进行调整，避免了对原始模型完

整权重的全面修改。该方法在确保模型性

能 的 同 时 ， 显 著 减 少 了 待 更 新 参 数 的

规模[7]。

（3） Prefix Tuning：该方法在输入序

列的前端附加一段可训练的前缀，并在训

练过程中仅针对该前缀的参数进行优化，

而保持预训练模型其余部分的参数固定不

变。通过精细调整前缀内容，模型能够迅

速适应新任务的需求[8]。

（4） Prompt Tuning： Prompt 

Tuning 与 Prefix Tuning 类似，但其仅在

输入中添加少量可训练的提示词，并在训

练阶段专注于这些提示词参数的优化，而
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不涉及模型其他部分的调整[9]。

1.3　RAG技术

RAG[10]是一种优化大型语言模型输出

的方法，使其能够在生成响应之前引用训

练 数 据 之 外 的 权 威 知 识 库 。 LLM 使 用 海

量数据进行训练，拥有数十亿个参数，能

够执行诸如回答问题、翻译语言和完成句

子等任务。RAG 在 LLM 强大功能的基础

上，访问特定领域或组织的内部知识库，

而不用重新训练模型，进一步提升了其输

出的相关性、准确性和实用性。这是一种

经济高效的改进方法，适用于各种情境。

RAG 包 含 3 个 主 要 过 程 ： 检 索 、 增 强 和

生成。

（1） 检索

根据用户的查询内容，从外部知识库

获取相关信息。具体而言，将用户的查询

嵌入模型，并转换为向量，以便与向量数

据库中存储的相关知识进行比对。通过相

似 性 搜 索 ， 找 出 与 查 询 最 匹 配 的 前 K 个

数据。

（2） 增强

将用户的查询内容和检索到的相关知

识一起嵌入一个预设的提示词模板中。

（3） 生成

将经过检索增强的提示词内容输入大

型语言模型，以生成所需的输出。

1.4　Dify平台

随着 LLM 的快速发展，如何高效地将

这些模型应用于实际场景成了一项巨大挑

战。尽管 LLM 展现出了强大的生成能力，

但将其部署到生产环境中仍然存在诸多挑

战，包括复杂的系统集成、资源管理和持

续维护等[11]。为了应对这些问题，研究者

开发了 Dify 平台。Dify 平台融合了后端即

服 务 （backend as a service， BaaS） 和

大 语 言 模 型 操 作 （large language model 

operation， LLMOp） 的 理 念 ， 旨 在 提 供

一个一站式解决方案，使开发者能够快速

搭建生产级的生成式 AI 应用。Dify 支持多

种 大 型 语 言 模 型 ， 如 Llama、 QWen、

Baichuan、ChatGPT 等，并与多个模型供

应商合作，确保开发者可以根据具体需求

选择最适合的模型。此外，Dify 还提供了

一系列工具和服务，包括模型部署、性能

监控、自动化更新等，从而显著降低了开

发和维护的成本与复杂性。Dify 的出现不

仅有助于加速生成式 AI 应用的落地，也为

未来的 LLM 开发提供了解决方案。

2　　数据集收集与构建

在教育场景中，数据集的质量和丰富

性是训练大模型的关键，特别是在处理涉

及多模态信息 （如文本、图像和视频） 和

教育领域特定任务的模型中，数据集的作

用尤为重要。数据集来源主要分为 3 个部

分：开源的教育数据集、原始教材资料，

以及自制数据集。其中，自制数据集是本

研究的创新点之一，通过收集大量教育资

料构建数据集，进一步增强了模型的适应

性。自制数据集流程如图图 11 所示。

2.1　开源的教育数据集

本研究使用了来自多个开源平台的数

据集，这些数据集涵盖了教育领域中的常

见任务，如阅读理解、知识问答等。这些

数据集也包含了来自多个学科的纯文本数

据 集 和 多 模 态 数 据 集 。 例 如 ， 来 自

OpenData 的 Eedi 数据集提供了包含两个

学年 （2018 年 9 月—2020 年 5 月） 学生对
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Eedi 数学问题的回答，主要用于提高模型

的数学能力。ChemData700K 汇集了 9 项

化学核心任务，730K 个高质量问答的化学

能力指令微调数据集。此外，OCR-VQA

数据集提供了超过 20 万张图像和相关的问

答 （QA） 对 ， 主 要 用 于 提 高 模 型 的 视 觉

能力[12]。

这些开源数据集为视觉大模型提供了

广泛的基础训练数据，使其能够具备较强

的图文理解与处理能力。然而，开源数据

集的局限在于内容的通用性，它们并未完

全针对特定的教育场景设计，因此在实际

应用中，特别是面向不同年级和学科的教

育任务时，还需要通过其他手段进一步增

强模型的能力。这也是本研究中结合原始

教材和自制数据集的必要性所在。

2.2　原始教材数据

为 了 进 一 步 提 高 模 型 回 答 的 正 确 率 ，

本 研 究 使 用 了 大 量 的 原 始 教 材 数 据 作 为

RAG 技术的知识库来源。教材不仅包含丰

富的课程知识，还涵盖了多学科、多年级

的教学内容，这使得它在教育领域的问答

和内容生成任务中具有强大的支持作用。

这些数据集包含从教材中提取的文本内容，

涵盖了各个学科的知识点、定义、定理和

例题等。本研究从教材中提取了总计超过

50 000 页的文本数据。

原始教材数据的来源如下。（1） 与华

东师范大学出版社合作，获取了经过授权

的教材电子版，这些教材涵盖了从小学到

高中的各个年级和学科。（2） 从 2 个在线

教育资源平台 （国家中小学智慧教育平台、

华东师范大学大夏学堂） 收集了公开可用

的教材数据。这 2 个平台由教育机构或政

府部门运营，确保了数据的质量和合法性。

（3） 本研究还使用笔者团队自主编写的教

材，字数为 100.1 万字，目前教材使用人

数已超过 3 万人。

RAG 技术将视觉大模型与检索系统结

合起来，使模型不仅依赖于内部参数生成

内容，还可以动态地从外部知识库中获取

相关信息，为模型提供准确且全面的知识

支持。具体而言，模型在回答学生的学习

问题时，能够先从教材中检索出相关的章

节、段落或知识点，然后基于检索到的信

息生成准确的回答。这种方法尤其适用于

处理复杂的教育任务，例如，解释科学概

念、推导数学公式或提供历史事件的背景

信息。这不仅提高了模型回答的准确性，

也保证了生成内容的可信度。

2.3　自制数据集

自 制 数 据 集 是 本 研 究 的 核 心 贡 献 之

一。为了解决现有开源数据集在某些教育

任务中数据局限的问题，本研究构建了一

个专门的教育数据集。这个数据集的构建

流程涉及数据获取、预处理、自动化问答

生成等多个步骤，最终形成了一个高质量

的 问 答 （QA） 对 数 据 集 ， 用 于 训 练 和 评

估 视 觉 大 模 型 。 训 练 数 据 集 任 务 列 表

见表表 11。
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图1　自制数据集流程
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数据集构建流程如下。

（1） 数据获取

本研究首先爬取了大量公开的试卷数

据。这些试卷通常以 PDF 格式提供，包含

大量的选择题、判断题和简答题，覆盖了

多个学科的考试内容。共收集了约 2 000 份

试卷。平台上的数据确保了自制数据集的

真实性。

（2） PDF 文件处理和图像分割

爬 取 到 的 试 卷 通 常 是 扫 描 的 PDF 文

档。为了便于进一步处理，首先将 PDF 文

件转变为图片进行保存，之后采用目标检

测方法自动检测和分割试卷中的题目、题

号、选项等关键信息，将其从图片中框取

出来。共处理了超过 6 000 张图像。图片

框取结果示例如图图 22 所示。

（3） 文字识别

针对分割后的试卷题目信息，本研究

使 用 了 通 用 OCR 理 论 （general OCR 

表1　训练数据集任务列表

训练数据集

教育训练数据集

视觉问答（VQA）任务

—

单选题

多选题

简答题

数量/条

约50 000

约35 000

约10 000

约5 000

图2　图片框取结果示例
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theory，GOT） 技术进行文字识别，将试

卷 中 的 题 目 和 文 本 信 息 转 换 为 可 编 辑 的

TXT 格式，转换后的文本数据主要以“题

号：题目”的形式进行存储。共成功识别

并转换了约 50 000 道题目。

（4） 生成 QA 对数据集

通过调用 ChatGPT-4o 模型，本研究

为每个题目生成了对应的答案，并将这些

题目和答案组合成标准化的 QA 对。该过

程不仅满足了数据集的格式，并且提高了

数据集的质量。最终生成的 QA 对数据集

包含约 50 000 个高质量的 QA 对。

3　　视觉教育大模型设计

3.1　视觉教育大模型架构设计

本 研 究 基 于 Qwen-VL-7B 设 计 了

VELM，以应对教育场景中的多模态数据

处 理 和 复 杂 推 理 任 务 。 VELM 整 体 架 构

如图图 33 所示。首先，通过 3 种不同的教育

数 据 集 对 模 型 进 行 了 微 调 ， 使 其 能 够 适

应 多 样 化 的 教 育 需 求 。 为 了 进 一 步 提 高

模 型 微 调 的 效 率 ， 还 采 用 了 量 化 和

FlashAttention 等优化技术，对模型进行

压缩和加速，使其在资源受限的环境中仍

能 高 效 运 行 。 在 推 理 阶 段 ， 结 合 RAG 技

术，模型在回答时能够实时从外部知识库

中检索相关的背景信息，确保生成的答案

不仅准确，而且具有逻辑性和可靠的知识

支持。最终通过 Dify 平台部署，使 VELM

可以灵活地适应各种特定的教育任务场景，

如个性化辅导、智能题目生成以及多模态

问答等任务。此外，还提供了 3 种应用方

式，分别是小程序端、Web 云端和本地化

部署方式。

3.2　算法流程概述

本节详细介绍模型的算法流程，包括

输入输出的设计，以及如何通过 RAG 技术

将 输 入 数 据 与 Query 结 合 生 成 增 强

Prompt，从而提升模型的推理性能和输出

质量。

模型的输入由多模态数据构成，涵盖

?)?
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);B
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图3　VELM整体架构
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文本和图像两种类型。文本输入通常包括

用户提出的问题描述或学习材料，例如，

任务指令、参考文献等内容，用于明确模

型需要解决的目标。对于多模态场景，图

像输入作为文本的补充，可以是教育领域

的图表、流程图或其他相关的图片信息。

模型的输出则是针对输入问题的详细答案，

能够根据用户需求提供逻辑清晰、内容准

确的回答，尤其在整合多模态信息的场景

下表现尤为突出。

在处理输入数据的过程中，充分利用

了检索增强生成技术，将用户的 Query 与

外部资料相结合以生成增强版 Prompt。具

体而言，模型首先通过向量化技术将用户

的 Query 转换为向量表示，并在向量数据

库中匹配检索最相关的资料。检索到的资

料通常较多，因此需要进一步进行 Rerank

操作，即根据与 Query 的相关性和资料的

质量对检索结果重新排序，以确保最优质、

最相关的资料能够被优先选取。

经过筛选的资料随后与预设的 Prompt

模板结合，形成具有明确上下文的提示输

入 。 Prompt 的 设 计 是 RAG 技 术 的 关 键 ，

它 能 够 有 效 将 Query 与 检 索 到 的 资 料 整

合，确保模型对任务语境的深度理解。本

研究采用的模板如下：“请根据以下相关资

料来清晰准确地回答问题，假如与你的知

识有所冲突，以相关资料的内容为准。相

关 资 料 ： {result}Query： {query}”。 通

过这种结合方式，生成的增强 Query 更具

语 义 完 整 性 和 上 下 文 关 联 性 。 增 强 后 的

Query 最 终 被 输 入 预 训 练 语 言 模 型 （如

VELM） 中进行推理，从而生成高质量的

答 案 输 出 。 RAG 技 术 流 程 示 意 图 如 图图 44

所示。

3.3　模型微调与优化

本 研 究 采 用 LLama-Factory 框 架 对

Base 模 型 Qwen2-VL-7B 进 行 了 微 调 。

LLama-Factory 是 一 款 高 效 的 训 练 和 微

调 工 具 ， 适 用 于 处 理 大 规 模 语 言 模 型 和

多 模 态 任 务[13]。 本 研 究 使 用 前 文 所 提 到

的 两 类 数 据 集 对 其 进 行 微 调 ： 一 部 分 是

开源的多模态教育数据集，涵盖了文本、

图 像 及 问 答 数 据 ； 另 一 部 分 是 本 文 的 自

制 教 育 数 据 集 ， 针 对 小 众 的 学 科 进 行 生

成 ， 使 模 型 获 得 更 广 泛 的 知 识 。 数 据 集
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B8/B8/;9;9

?.D4

<;*<;*<;*<;*

1);1);00

?4/?4/
89;89;89;89;6?6?6?6?

0<0<0< ?4
;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23;23

VELVELMM

RAGRAG

Query

QueQueryryry

图4　RAG技术流程示意图
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的 多 样 性 确 保 模 型 能 够 在 多 个 教 育 任 务

中 实 现 高 效的推理与生成，QLoRA 训练

过程如算法 1 所示。

算 法 1  Large Model Fine-tuning 

with QLoRA

1: Input Input::

2: M: Qwen2VL

3: D: Training dataset (Query-

Answer pairs ( xy))
4: L: Loss function

5: η: Learning rate

6: E: Number of epochs

7: r: LoRA rank (low-rank 

dimension)

8: λ: Scaling factor for LoRA 

updates

9: q: Quantization level (bit-

width for quantization)

10: OutputOutput::

11:Mfine - turned: VELM

12: Step Step 11:: Initialize QLoRA  Initialize QLoRA 

parametersparameters

13: for for each weight matrix W Î M 

dodo

14:  Freeze W in the pre-trained 

model.

15:  Introduce two low-rank 

trainable matrices:

16: A Î Rd ´ r (down-projection)

17: B Î R r ´ d  (up-projection)

18:  Quantize the weight 

matrices A and B to q-bits:

19: Aq ¬ Quantize(Aq)

20: Bq ¬ Quantize (Bq)
21:  Compute the LoRA-adapted 

weight as:

22: Ŵ = W + λAqBq

23: end forend for

24:  Step Step 22:: Train QLoRA parame- Train QLoRA parame-

tersters

25: forfor each epoch e ∈ {1, 2, ⋯, E}  do

26: forfor each batch (x, y) ∈ D dodo

27:   Forward pass through the 

model using W.

28:   Compute the loss: L =

L(M (x),y)

29:  Backpropagate the gradients 

with respect toAq and Bq.

30:   Update Aq  and Bq  using 

gradient descent:

31:  Aq ← Aq - η ⋅ ∂L
∂Aq

32:  Bq ← Bq - η ⋅ ∂L
∂Bq

33: end forend for

34: end forend for

35: Step Step 33:: Fine-tuned model  Fine-tuned model 

outputoutput

36: Return the fine-tuned model 

Mfine -turned with updated QLoRA par-

ameters.

本 研 究 的 微 调 方 法 选 择 QLoRA 方

法[14]。该方法通过低秩适配矩阵优化参数

调节，减少了训练所需的资源量，并提升

了模型的调优效率。为了进一步提升训练

的效率和减少资源消耗，本研究采用了混

合精度训练 （FP16） 技术，这不仅减少了

显存占用，还加快了模型的训练速度。

在 推 理 优 化 方 面 ， 本 研 究 采 用 了

Flash-Attention 技 术[15]。 该 技 术 优 化 了

Transformer 架构中的自注意力机制，大

幅提升了训练和推理阶段的计算效率，减

少了内存访问瓶颈，确保了在处理大规模

输 入 时 的 高 效 计 算 。 通 过 Flash-

Attention 技术，VELM 在面对大量复杂的
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教育推理任务时表现出了更快的响应速度。

在模型优化方面，本研究使用了量化

和剪枝技术。首先，通过量化将浮点运算

从 FP32 降 为 FP16 甚 至 INT8， 这 显 著 减

少了模型的存储和计算开销，同时尽量保

证模型的精度不受显著影响。此外，剪枝

技术通过识别并移除模型中不必要的神经

元和连接，将模型的参数数量压缩到更小

的规模。经过这些优化，VELM 在离线环

境中也能保持高效运行，特别适用于资源

有限的教育场景，如远程教育设备或断网

情况下的部署。

3.4　部署与应用

为了确保 VELM 在各种实际教育场景

中的高效应用，本研究将 VELM 部署到了

Dify 平台。Dify 平台是一个集成 BaaS 和

LLMOps 的工具，能够简化大语言模型的

部署、管理和持续优化流程。借助 Dify 平

台的强大支持，不仅实现了 VELM 在云端

和本地的无缝部署，还大大简化了 VELM

的管理、监控与更新，为用户提供稳定、

高效的使用体验。

当用户使用 VELM 进行学习辅导或问题

解答时，会通过 RAG 技术提升生成答案的

准确性和信息丰富度。具体流程是：当用户

输入问题后，系统会从预先构建的外部教育

知识库中进行检索，找到与用户问题相关的

数据。这些检索到的内容会被转换为参考信

息，并与用户输入一起作为输入数据输送到

VELM 模型中进行推理。通过这种方式，

VELM 不仅依赖于自身的内部知识，还能够

实时获取并利用最新的外部信息，大幅提升

答案的准确性和知识的全面性。

此外，本研究还针对不同的使用场景，特

别设计了灵活多样的部署与访问方式。VELM

可以通过以下3种方式为用户提供服务。

（1） 小程序

VELM 在小程序端的部署主要面向移

动端用户，特别是学生群体。学生可以随

时 随 地 通 过 手 机 或 平 板 电 脑 ， 轻 松 访 问

VELM，进行问题提问或是拍照问答，获

得个性化的即时学习指导。小程序的设计

简 洁 直 观 ， 用 户 只 需 输 入 问 题 或 图 片 ，

VELM 就会通过 RAG 进行检索，并提供精

准的答案。该方案操作灵活且便捷，适用

于碎片化学习和日常作业辅导，极大提升

了学习的便利性和互动性。

（2） Web 云端

VELM 的 Web 云 端 部 署 主 要 面 向 教

师、教育工作者以及研究人员。用户可以

通过浏览器访问 VELM，进行批量的教育

资源生成、复杂问题解答以及知识点解析

等任务。Web 云端的界面更加专业化，支

持更高复杂度的任务处理，如智能试题生

成、多模态教材分析等。教师可以利用这

一 平 台 快 速 生 成 针 对 性 练 习 题 ， 或 通 过

VELM 进行多模态数据 （如图文、视频）

的辅助教学，帮助学生更好地理解复杂的

学习内容。

（3） 本地化部署

除了直接的用户端应用，VELM 还可

以通过本地化部署来使用。用户可以在下

载 VELM 模 型 后 将 其 部 署 到 本 地 ， 将

VELM 的智能推理能力集成到其他教育平

台、应用或学习管理系统中。这种灵活的

部署方式，允许教育科技公司或学校定制

自己的智能辅导系统，或基于 VELM 的强

大功能开发创新型教育产品。

4　　实验结果与分析

4.1　实验设置

本 研 究 实 验 在 拥 有 两 张 NVIDIA 
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GeForce RTX 4090 显卡的服务器上进行。

针 对 实 验 中 使 用 的 Qwen2-VL-7B 模 型 ，

基 于 LLama-Factory 框 架 进 行 了 微 调 优

化。在超参数的选择上，经过多次实验调

优，最终确定批大小 （batch size） 为 64，

以确保在计算资源允许的情况下，能够有

效 提 升 训 练 速 度 。 同 时 ， 将 学 习 率

（learning rate） 设置为 5×10 ⁻ ⁴，这一设

置在初步实验中表现出良好的收敛性，能

够有效平衡模型的训练速度与精度。此外，

训练周期 （epoch） 设置为 5 轮次，综合考

虑了训练时间与模型性能之间的平衡，以

避免过拟合现象的发生。数据集包括前文

所说的自定义数据集和开源的教育数据集。

为了确保数据质量和模型的泛化能力，所

有数据在输入模型之前均进行了标准化处

理。实验设置见表表 22。

4.2　模型评测

本次模型评测包括在专用教育评测数

据集与标准评测数据集上的表现。

（1） 专用教育评测数据集

该数据集是为了评估模型的学科内容

理解和多模态识别能力而设计的。其中共

包 含 生 物 、 化 学 、 历 史 、 科 学 、 数 学 等

7 个 不同学科，包含了多种任务，不同任

务的评价指标也有所不同。专用教育评测

数据集学科题目占比如图图 55 所示。

（2） 标准评测数据集

在模型性能评估中，标准评测数据集

为模型的基本效果提供了重要的参考。这

些数据集通常由业界广泛认可，涵盖多种

任务并提供统一的评估指标。常见的标准

评 测 数 据 集 包 括 MMMU、 OCRBench 和

MathVista。MMMU 用于评估多模态语言

理解能力，涵盖阅读理解、文本生成等多

种 任 务 ， 为 模 型 提 供 多 角 度 的 评 测[16]。

OCRBench 针 对 大 规 模 多 模 态 大 模 型

（large multimodal models，LMMs） 的全

面 光 学 字 符 识 别 （optical character 

recognition，OCR） 评估基准，旨在评估

模型在处理各种文本相关视觉任务中的能

力[17]。它包含 29 个数据集，是目前最全

面的 OCR 评估基准之一。MathVista 用于

评估大型语言模型和大规模多模态模型在

视觉上下文中的数学推理能力[18]。这个基

准测试解决了评估这些模型在结合数学推

表2　实验设置

类别

操作系统

内存

显卡

模型

batch size

learning rate

epoch

数据集

设置

Ubuntu 20.04

16 GB×2

NVIDIA GeForce RTX 4090

Qwen2-VL-7B

64

5×10-4

5

自定义数据集、开源的教育数据集

:> /@ 3; ;@ 2@ >3 +3

100%

80%

60%

40%

20%

0

'
,
(

@226

+@ ,@ 0* =?31

图5　专用教育评测数据集学科题目占比
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理和视觉理解任务中表现的不足。

专用教育评测数据集任务列表与标准

评测数据集部分任务列表见表表 33。

4.3　实验方案

为了全面评估模型的性能，在专用教

育评测数据集和标准评测数据集上进行了

对比实验。自定义数据集包含约 30 000 条

样本，任务类型涵盖单选题、多选题、简

答题等；标准评测数据集使用了公开的任

务数据集，确保模型在通用任务中的表现

得到充分验证。

对 比 实 验 中 的 模 型 包 括 VELM、

Qwen2-VL-7B （Base 模 型）、 Yi-VL-

6B、 Deepspeek-VL-7B 以 及 MiniCPM-

Llama3-V 2.5 模型。Qwen2-VL-7B 是一

个适用于图像描述生成、图像问答、对图

像 内 容 进 行 推 理 和 解 释 等 任 务 的 视 觉 模

型[19]。Yi-VL6B 是零一万物 Yi 系列模型家

族发布的多模态大模型，拥有较强的视觉

理解能力[20]。DeepSpeek-VL 是幻方量化

表3　评测数据集任务列表

评测数据集

专用教育评测数据集

标准评测数据集

MMMU

标准评测数据集

MathVista

标准评测数据集

OCR Bench

任务

—

单选题

多选题

简答题

图像理解

—

STEM（科学、技术、工程和数学）任务

人文学科任务

社会科学任务

其他任务

—

VQA任务

数学单词问题

几何问题解决

逻辑推理任务

科学推理任务

—

文本识别

场景文本视觉问答

文档导向视觉问答

关键信息提取

手写数学表达式识别

数量

29 000条

12 000条

3 000条

8 000条

6 000条

超过11 500种任务

—

—

—

—

共29个数据集

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

评测指标

—

Accuracy

Accuracy

Bleu-4

Bleu-4

—

Accuracy

Accuracy

Accuracy

Accuracy

—

Bleu-4

Accuracy

Accuracy

Bleu-4

Bleu-4

—

Bleu-4

Accuracy

Accuracy

Bleu-4

Bleu-4
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旗下深度求索公司研发的模型系列，对代

码、数学问题的理解能力较强。MiniCPM- 

Llama3.5V 是面壁智能公司与清华大学共

同开发的面向图文理解的端侧多模态大模

型系列。该系列模型接受图像和文本输入，

并提供高质量的文本输出，它们分别代表

了多模态任务和中文语言生成任务的不同

基线。实验重点评估生成文本的相似性、

回答的准确度以及图片理解等多模态处理

能力。实验分为两轮：第一轮在自定义数

据集上进行，测试模型在复杂教育场景任

务中的表现；第二轮在标准评测数据集上

进行，评估其在通用多模态任务中的适应

性与泛化能力。最后汇总各项指标，全面

评估模型的实际应用效果。

4.4　实验结果

（1） 专用教育评测数据集

在 专 用 教 育 评 测 数 据 集 任 务 中 ，

VELM 模 型 在 多 方 面 表 现 优 异 ， 相 比 于

Base 模型得分提升了 9.78%。它在理解和

回答特定学科内容方面展现出了显著的优

势，能够提供高质量的回答，充分证明了

其在教育场景中的高适应性。此外，在选

择题的处理上，它具备较强的准确性，能

够选出正确答案，显著降低了漏选和误选

的可能。相较于其他模型，VELM 在处理

图像理解任务时也具备了极高的准确性，

能够有效提取和理解图像中的文本信息，

表现出良好的多模态理解能力。

（2） 开源的教育数据集

在 OCR-Bench 数 据 集 和 涉 及 复 杂 数

学推理的 MathVista 任务中，VELM 的表

现均略逊于最优模型，其相较于 Base 模型

的表现仅下降了 2% 和 3%。尽管这一差距

不大，但反映出 VELM 在处理这些特定任

务 时 的 表 现 略 显 不 足 。 一 个 可 能 的 原 因

是， VELM 的参数规模相对较小，其能够

学习到的知识容量有限，这使得当模型针

对某一能力 （如教育场景下的回答能力）

进 行 优 化 时 ， 往 往 会 导 致 其 他 能 力 不 足

（如跨场景的文字识别和多步数学推理），

从而引发性能的轻微下降。这种能力间的

此消彼长现象源于模型规模限制对知识存

储与泛化能力的约束。尽管如此，VELM

的整体表现仍然接近最优，未来还需针对

模型规模与知识分配策略之间的关联进行

优化，以提升其在复杂任务中的表现。

在 MMMU 任务中，VELM 的整体表现

相较于 Base 模型有所提升，尤其是在多学

科背景的任务中展现出更高的稳定性。具

体而言，VELM 不仅能够适应不同领域的

知识需求，还能够灵活应对多样化的回答

场 景 。 例 如 ， 在 跨 学 科 的 推 理 任 务 中 ，

VELM 可以准确捕捉到问题的上下文和细

节 ， 提 供 清 晰 且 准 确 的 回 答 。 此 外 ，

VELM 的优势还体现在其对多类型问题的

兼容性上，针对文本理解与生成任务、图

像识别与理解任务、多模态问答任务等，

它 都 能 提 供 稳 定 的 输 出 。 总 体 来 说 ，

VELM 作为通用教育大模型，在不同任务

中的表现显示了它具备较强的跨领域适应

能力和推理深度，特别是在需要多模态信

息整合和复杂逻辑推理的场景下。模型实

验 结 果 见 表表 44。 其 中 加 粗 的 为 最 佳 结 果 ，

加下划线的为次佳结果。在不同评测集上

的得分对比如图图 66 所示。

4.5　部署与展示

（1） 网页端

为了更方便地展示和应用 VELM 模型，

本研究通过 Dify 平台将其部署在网页端。

Dify 平台提供了高效的模型部署工具，能

够 轻 松 集 成 和 管 理 多 模 态 模 型 。 利 用
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Gradio 框架构建交互式界面，用户可以在

浏 览 器 中 进 行 多 模 态 输 入 （如 文 本 、 图

像），并实时查看模型的输出结果。网页端

展示界面简洁直观，允许用户上传自定义

知识库，并且可以根据知识库的内容自动

生成 QA 对。QA 对自动生成展示如图图 77 所

示。与此同时，在网页端还可以实现文本

与 图 像 在 线 问 答 。 图 像 生 成 问 答 展 示 如

图图 88 所示。

（2） 小程序端

为了拓展模型的实际应用场景，本研

究设计并部署了“水杉码园智能助教”小

程序，用户可以通过微信等平台直接访问

这一智能助手，实现多模态交互，如文本

问答和图像识别等功能。

具体而言，小程序提供了简洁易用的

界面，帮助用户快速访问不同功能模块。

在首页，界面顶部展示了用户欢迎信息，

并设有一个搜索框，方便用户输入问题以

获取答案。同时，小程序分为多个功能区

域，例如“水杉助教”和“论文助手”模

块，分别对应日常问题解答和学术支持的

需求。小程序还提供了“魔法咒语”部分，

列出了常见问题的快捷入口，用户可以快

表4　模型实验结果

模型

Qwen2-VL

MiniCPM-V

Yi-VL

DeepSeek-VL

VELM

Size/B

7

8.5

6.7

7.3

7

教育评测数据

集得分

63.3

60.8

51.7

49.7

6969..55

标准评测数据集得分

OCRBench

866866

725

290

435

848

MathVistatestmini

5858..22

54.3

28.8

36.8

56.4

MMMUval

54.1

45.8

40.3

38.3

5656..22

80

60

40

20

0

,
;

8);20
D,A8);20 OCRBench MathVistatestmini MMMUval

Qwen2-VL 7B
MiniCPM-V 8. 5B
Yi-VL 6. 7B
DeepSeek-VL 7. 3B
VELM 7B

图6　模型得分对比
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图7　QA对自动生成展示

图8　图像生成问答展示
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速找到“如何有效记笔记”“大学生职业规

划”等常见问题的解决方案。

此 外 ， 界 面 下 方 还 设 有 “ 灵 感 创 意 ”

板 块 ， 内 含 诸 如 “ 考 试 复 习 ” “ 知 心 朋

友”之类的推荐功能，帮助用户高效地制

订学习计划或者在学习过程中获得激励和

支持。整个小程序的设计目标在于提升用

户的交互体验，让用户能够随时随地通过

手机获得高效的智能问答服务。小程序端

的首页及问答页面展示如图图 99 所示。

5　　结束语

本研究通过设计和实现 VELM，为智

能教育领域中的多模态数据处理、复杂推

理任务和个性化教学提供了新的解决方案。

在 模 型 的 设 计 过 程 中 ， 本 文 以 Qwen2-

VL-7B 为 基 础 模 型 ， 结 合 了 RAG 技 术 ，

确保模型在面对教育领域中多样化、复杂

图9　小程序端的首页及问答页面展示
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化的任务时，能够给出准确的解答。此外，

借 助 LLama-Factory 平 台 的 高 效 训 练 框

架，本文对模型进行了微调，利用量化、

剪枝等优化技术显著提升了模型的推理效

率和部署灵活性，确保 VELM 能够适应在

线和离线的多种应用场景。

在模型的部署和应用方面，VELM 通

过 Dify 平台进行了灵活的多端部署，支持

小程序、Web 云端和本地化部署 3 种形式，

满足了不同用户群体的需求。无论是面向

学生的个性化学习辅导，还是为教师提供

智能试题生成与教学资源分析，VELM 都

展现了强大的实际应用价值。

尽管本研究取得了一些成果，但也存

在一定的局限性。例如，在特定的教育任

务中，模型的性能可能受到模型规模大小、

任务复杂性和多模态数据噪声的限制。此

外，由于算力的限制，本文无法在更大的

模型规模上来进行实验。未来的工作将集

中于进一步扩展 VELM 的功能，优化其在

实际场景中的应用效果，并结合更多的教

育数据集来提升模型的通用性和准确性。

本文也将对 VELM 在不同教育场景中的实

际表现进行深入分析，以便为后续的研究

和应用提供更全面的数据支持。
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